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家庭内暴力の解析のための位相マップ 
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いる。この章では，新しいエマージェント SOM や新しい球面 SOM が興味あるデータセットを研
究するために使われている。データセットは，アムステルダム-アムステランド(オランダ)の警察地
域で 2006 年の第第 1 四半期に起こった全ての暴力的な出来事を記述している警察調書のまとめか
ら成っている。球面位相マップは，このデータセットを解析するための強力なツールとして準備さ
れている。さらに，球形の地形図が強力な機器を提供することは示される。さらに，エマージェン
ト SOM の性能は，球面 SOM の性能と比較された。そして，直接データに適用して見て，普通の
クラス分類器の性能よりも優れていることが判明した。 
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SOM で，もう１つは球面 SOM であり，その性能を比較した。 2  位相マップとして必要なこと 
実践的な観点からは，位相マップは，データベースでの知識発見のための特に興味を引く技術であ






2.1  エマージェント SOM 
エマージェント自己組織化マップ(ESOM)は，ごく最近現れた位相マップである[8]。それは，その構
造の直観的な概要を産み出して，まばらで，高次元のデータセットを視覚化することに特に有用であ
ると議論されている[10]。エマージェント SOM は以下の点で通常の SOM と異なっている。そこでは，
大変大きい数のニューロン（少なくとも数千個）が使われる[9]。通常の SOM での射影の位相保存は，




Databionics  ESOM ツールによってデータ解析のために作成されて，使用できる。このツールは、ユー
ザーが平面 SOM と，境界が無い（すなわちドーナツ形をしている）ESOM マップの両方を組み立て
ることを可能にする。 








使われた球面 SOM ツールは、BLOSSOM [13]であるけれども，それはまだ，高次元のデータセットに
は適用されていない。 
3  データセット 






警察官に報告した，たった 2288 の調書を確保できただけであった。これらの 2288 の調書から，我々
は前の事件に関係する続報を取り除いた。この精査で，結果として 1794 の調書が残った。これらの
リポートから，犯罪を報告した人，容疑者，犯罪に関係している人，目撃証人，プロジェクトコード，
および声明を引き出した。これらの 1794 の調書の中から，462 件が家庭内暴力に関係する調書であった；そして他は関係が無かった。これらのデータは，研究で使われた 1794 の html 文書を生成するた
めに使われた。そのようなリポートの 1 例は図 1 に示す。 
事件名  事件 xxx 
調書日  26-11-2007 
プロジェクトコード  年長者に対する家庭内暴力(+55) 
事件場所  アムステルダム カイザーグラフト yyy 
被疑者（男）(18-45 歳)  zzz 




住所  アムステルダム カイザーグラフト www 
被害者（男）(>45 歳)  uuu 
住所  アムステルダム カイザーグラフト vvv 





図  1.    警察調書の例 
私達はまた自由に事項別語彙集を持っている－用語集－それは，これらの警察調書についての頻度
分析をすることによって得られたものである。非常にしばしば出てくる用語は取り出され，最初は空
である事項別語彙集に追加された。これは結果として 123 の用語のセットを生じていた。 
順序付け出来ないデータセットの中で，これらの用語のどれがリポートに出現するかは各警察の調
書で示される。このデータセットの抜粋は表 1 に示される。 
表  1.    研究に使われた順序付け出来ないデータセットの抜粋。 
  蹴る  父親の暴力  突き刺し  呪う  ひっかく  虐待 
レポート 1  X  X        X 
レポート 2      X  X  X   
レポート 3  X  X  X  X  X   
レポート 4            X 
レポート 5        X  X   
 
連続数で表せるデータセットの中で，各用語の関連は 0 から 1 の間で連続値によって各警察で示さ
れる。この値は，用語がリポートに出現した数に基づいて計算された。 
表  2.    研究に使われた連続数で表せるデータセットの抜粋。 
  蹴る  父親の暴力  突き刺し  呪う  ひっかく  虐待 
レポート 1  0.371  0.781  0  0  0  0.581 
レポート 2  0  0  0.02  0.83  0.496  0 
レポート 3  0.238  0.421  0.387  0.628  0.921  0 
レポート 4  0  0  0  0  0  0.862 






















われた。分類性能は図 3 中の特徴数の関数としてプロットしている。 
 









 最もよい 18 の特徴を保持することが決定された。ESOM のために，50 行×82 列のニューロンを持
つ SOM が使われた（そこでは全ニューロン数は 50×82=4100 ニューロンである)。荷重は，対応する
特徴と同じ平均と標準偏差を持つガウス性をサンプリングすることによって乱数で初期化された。初
期半径 24 を持つガウス型ベル形のカーネルが近傍関数として使われた。さらに，初期学習率係数は




に減少させる方法が使われた。そして学習回数は 50 に設定された。 
順序付け出来ないデータ集合で学習された BLOSSOM マップは図 4 に表示される。連続数で表せ
るデータセットでの BLOSSOM マップは図 5 に示される。順序付け出来ないデータ集合で学習された
ドーナツ型 ESOM マップは図 6 に示される。順序付け出来ないデータ集合で学習された平面型 ESOM
マップは図 7 に示される。 
   
図  4.   18 次元の順序付け出来ないデータ集合で学習された 2 つの BLOSSOM マップ。球面上のグレースケール
は局所密度を示す（白=  高密度）。小さな四面体は 2 タイプのラベルの最近接近傍のニューロンを示す；“x”
は家庭内暴力，“o”は非家庭内暴力を示す。 
   
図 5.   18 次元の連続数で表せるデータセットで学習された 2 つの BLOSSOM マップ。 
  
図 6. 18 次元の順序付け出来ないデータ集合で学習された平面 ESOM マップ。 
 
図 7. 18 次元の順序付け出来ないデータ集合で学習されたドーナツ型 ESOM マップ。 
最後に，ESOM と BLOSSOM マップのために kNN クラス分類器が構築された。BLOSSOM では，k





が BLOSSOM マップの約 2 倍の最整合ニューロンを含んでいたので(680 対 316)、k は ESOM マップ
では 2 に設定された。最整合ニューロンとは，このノードの荷重ベクトルへのユークリッド距離が最
小の少なくとも 1 つの入力ベクトルが存在しているニューロンのことである。 











図 4 に示す BLOSSOM マップを調べることによって，順序付け出来ないデータ集合では，家庭内
暴力の場合に，はっきりと境界設定されたクラスタが全然入手可能でないと断定することができる。
これはまた，2006 年の第 1 四半期での家庭内暴力の場合だけを含んでいるデータ集合で学習された球
面マップの場合であった。後者は，小さい密度変化だけを含んでいる。しかし，非家庭内暴力の場合


















最後に，ESOM と BLOSSOM マップに基づいた最近接分類器の結果は，表 3 と 4 に示される。 
表 3.    順序付け出来ないデータ集合での分類性能。 
  全体の精度  偽陽性率  偽陰性率 
BLOSSOM 1NN  90.4%  2.9%  29% 
ドーナツ型 ESOM 2NN  90.8%  8%  12.6% 
平面 ESOM 2NN  91.4%  6.8%  13.9% 
ドーナツ型 ESOM 1NN  95%  4%  7.6% 
平面 ESOM 1NN  95.1%  4%  7.4% 
 




表 4.    連続数で表せるデータ集合での分類性能。 
  全体の精度  偽陽性率  偽陰性率 
BLOSSOM 1NN  87%  3.7%  40% 
ドーナツ型 ESOM 2NN  88.7%  8.6%  20.6% 
平面 ESOM 2NN  88.9%  8.8%  18% 
ドーナツ型 ESOM 1NN  94.4%  0.3%  21% 










非常に大きな違いがある。偽陰性率の方が重大なので，ESOM マップは BLOSSOM に比べて我々の場
合にはより適していると言える。最後に以下の注目すべきことが言える。SVM などのより複雑なク
ラス分類器は ESOM または BLOSSOM より性能は良くなかった。ここで使われた現システムは多層
パーセプトロンであるが，これは（つまり，構造がブラックボックスであるので）問題の中味が見え
てこない。そして，その性能も大体たったの 80%位である。 
5  結論とこれからの仕事 
この章では，興味深い警察のデータセットを研究するために 2 つの最近の SOM ツールの有用性が提
示された。ESOM ツールを適用することによって，データ集合の分布が球面であることを見つけるこ
とは可能であった。結果として，球面 SOM ツール BLOSSOM は，データに自然に適用できると思わ
れる。この球面 SOM 技術を使って，データ探索の目的での興味深い結果が見つかった。最後に，
ESOM と BLOSSOM マップ間の比較は，最近接近傍のクラス分類器の方法で実行された。 
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